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分布式 ＣＮＮ中基于参数优先级的细粒度调度算法
姜　珊ａ，程志超ａ，曾荣飞ｂ，黄　敏ｃ，王兴伟ａ

（东北大学 ａ．计算机科学与工程学院；ｂ．软件学院；
ｃ．信息科学与工程学院，辽宁 沈阳　１１０８１９）

摘　要：随着卷积神经网络模型日益复杂，训练数据类型更加丰富，数据量急速增长，单一机器已经无法满足
模型训练的需求，分布式ＣＮＮ成为新的解决方法。在参数服务器架构下，分布式 ＣＮＮ模型训练会产生大量的
通信数据，可能会在每次迭代后产生突发流量，从而造成网络阻塞。在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ这种用图来表示计算的平台
中，节点之间接收参数的顺序是随机的。由于数据流模型可能有多个可行的遍历，为了避免由于参数未接收完

毕而造成的计算阻塞，尽量缩短迭代延迟，文章设计了基于计算图和参数优先级的细粒度调度机制，提出一种

启发式算法，实现对计算图中所有节点强制执行最优顺序，通过改善通信和计算的重叠，实现细粒度的参数调

度，并对ＶＧＧ１６和ＲｅｓＮｅｔ３２进行测试对比。实验结果表明，使用细粒度的参数调度算法能够使迭代时间缩短
７％～２２％左右，从而缓解网络瓶颈，提高分布式ＣＮＮ模型训练性能。
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　　由于机器学习（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）框架和平台
在开发上具有很大的灵活性，同时，越来越丰富的数据

集以及逐渐完善的高性能计算体系，也使得人工智能领

域得以迅猛发展。随着机器学习模型愈发复杂，训练深

度逐渐加深，训练模型的计算成本超出了单个机器的负

荷能力，因此，分布式机器学习（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＭＬ）成为短时间内完成大规模模型训练的有
效解决方案之一。卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）作为 ＭＬ的一种代表性算法，主要用于
图像特征提取，已经成功应用在图像识别和自然语言处

理领域。随着计算机软硬件的不断发展，网络模型日益

复杂，数据类型愈加丰富，数据量急速增长，单一机器已

经无法满足需求，分布式ＣＮＮ成为新的解决方法。
在分布式ＣＮＮ模型训练中，每次迭代都是计算节

点先接收到更新后的参数，然后根据各自的训练数据子

集进行计算梯度，最后，聚集不同节点的梯度以更新模

型参数。因此，随着ＤＭＬ集群规模的增长，通信可能成
为制约分布式 ＣＮＮ模型训练速度的瓶颈之一。同时，
随着计算机硬件加速器的快速发展，如 ＧＰＵ和 ＦＰＧＡｓ，
频繁的参数／梯度交换很容易使网络通信成为瓶颈，从
而降低ＤＭＬ的训练性能［１－２］。

当前系统中的数据传输时间都是在执行过程中确

定的，在这期间并没有考虑参数计算和通信重叠带来的

影响。ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ是一种用图来表示计算的平台。在数
据并行模式下，每个计算节点都有一套完整的模型副本

和部分数据子集，即数据集被分割成多个子集。每次迭

代由参与的计算节点使用相同的计算图进行处理，每次

迭代通常持续几毫秒到几秒钟。在每次迭代结束时，参

数服务器会聚合所有节点的梯度来更新模型参数，在此

过程中服务器会交换大量数据，这种通信开销对系统的

吞吐量有很大影响，也限制了模型的可扩展性［３－４］。

分布式ＣＮＮ的迭代时间取决于计算时间和通信时
间。每次迭代开始时，计算节点会从参数服务器中获取

参数，但是接收到的参数并不会同时被使用，而是根据

底层计算图中的依赖关系进行使用［５］。由于计算节点

之间接收参数的顺序是随机的，数据流模型可能有多个

可行的遍历，可能造成因参数未接收完毕而带来的计算

阻塞。因此，如果可以找到一个最优的参数执行顺序，

会有助于改善计算和通信之间的重叠度，进而缩短迭代

时间，加快模型训练。

１　相关工作

随着 ＤＭＬ集群规模的不断增长，多个节点和服务
器之间的通信可能会制约模型的训练速度。在典型的

随机梯度下降方法中，直接获得解析解是十分困难且不

易实现的，需通过迭代精化不断逼近最优解。因此，在

每次迭代过程中，每个计算节点首先从服务器端获取参

数，根据各自的训练数据来计算梯度，然后将梯度推送

至服务器，参数服务器将聚集所有计算节点的梯度以更

新模型参数［６］。随后计算节点再一次从服务器端获取

更新后的参数进行下次迭代。

在分布式ＣＮＮ中，大量且频繁的参数／梯度交换很
容易造成网络阻塞，从而降低跨机器分布式模型训练的

性能。为了应对昂贵的参数同步成本，计算机相关硬件

加速器逐渐发展，比如ＲＤＭＡ这种高速且低延迟的网络
技术以及其他一些计算机硬件加速器被不断开发，用来

加速神经网络模型训练。目前，有很多研究工作是针对

如何加速分布式 ＣＮＮ模型训练，进而提高训练性能展
开的。从多个不同的角度进行分析，研究出了许多有效

的解决方案。除了一些硬件加速的研究，在模型和算法

方面，模型压缩和参数压缩等是较为普遍的做法，比如

网络剪枝、模型量化、低秩估计以及模型蒸馏。本文重

点研究在网络层面分布式 ＣＮＮ模型训练中，如何通过
改善计算和通信之间的重叠，即实现计算和通信的细粒

度并行，将通信开销尽可能地隐藏在计算之后。

计算图是ＣＮＮ模型训练的前提，无论是静态构建
还是动态构建，在常用的模型副本（即数据并行训练的

模式）中，输入数据被分割，并由参与计算的节点使用相

同的计算图进行处理，每次迭代通常持续几毫秒到几秒

钟。在每次迭代结束时，服务器会和所有计算节点交换

大量与参数更新相关的数据。这种通信开销对系统的

吞吐量有很大影响，也限制了其可扩展性［７］。在耗时较

长的模型训练中，即使通信开销只稍微改善一点点，训

练时间也可以缩短几个小时。之前的研究工作试图通

过在所有计算节点中执行相同的参数传输顺序来解决

这个问题。然而，这些研究工作是针对早期系统的模型

结构，在大规模机器学习 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ架构中［８］，这是一

个不小的挑战。

本文提出的启发式算法侧重于深度学习框架中的
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网络优化，在参数服务器架构下采用模型副本模式进行

模型训练。启发式算法带来的性能改进主要在２个方
面：①提高网络吞吐量；②以计算节点为训练对象，强制
排序可以缩短迭代时间。虽然分散聚合方式（如 ａｌｌｒｅ
ｄｕｃｅ和 Ｈｏｒｏｖｏｄ［９］）在高性能网络中获得了越来越多的
关注，但本文没有针对这类系统，而是基于参数服务器

架构下进行研究。

在深度学习系统中，至关重要的通信成本随着横向

扩展而增加。在这种情况下，当通信时间小于或等于计

算时间，ＧＰＵ利用率相对较高。此外，通信和计算的有
效重叠对于提高吞吐量也很关键。目前已经提出了 ３
种技术来提高系统性能：①增加计算时间。可以通过增
加批量来增加计算时间相对于通信时间的比例［１０］，但

是这种方案会降低模型训练的准确率［１１］，需要额外的

校正机制，在资源限制下可能无法普遍适用［１２－１３］；②减
少通信时间。可以通过优化机器学习算法以降低通信

成本［１４］，或者通过降低参数精度［１５］来降低通信开销；

③尝试改善计算和通信之间的重叠情况。例如，文献
［５］将卷积层参数和全连接层参数赋予不同优先级，在
整个网络结构中，卷积层参数始终优先于全连接层参数

进行传输。由于每次ＣＮＮ模型迭代都是先进行卷积操
作、激活函数以及池化操作等，最后经过全连接层，因

此，通过优先发送卷积层参数可以改善计算和通信的有

效重叠。但这种参数调度是粗粒度的，当模型较为简单

时，会获得一定的性能提升；当模型深度较大时，存在多

个卷积层，无法对参数进行有效调度。文献［１１］在分布
式深度神经网络中通过对参数进行切片，并根据深度神

经网络的分层结构为它们指定优先级［１６］，也就是第一

层为最高优先级，第二层为次高优先级，以此类推。每

次都是从待执行队列中选取优先级最高的参数，被首先

发送出去。然而这种解决方案只关注每个计算节点中

参数的传输顺序，忽略了在网络结构中的整体情况，从

而不能很好地协调来自不同计算节点的参数。在大规

模ＤＭＬ中会有多个计算节点向服务器交换参数，网络
中存在大量流量，此时这种终端优先级参数调度将不再

有效。

本文提出一种细粒度的参数传输调度机制，通过对

底层计算图的关键路径进行分析来获得参数传输的近

似最优调度。通过一种启发式算法完成参数的优先级

排序，实现计算和通信的最大重叠。在网络传输方面采

用基于优先级的流调度方案，进一步加速卷积神经网络

的训练。参数优先级会在数据包报头中携带，使得参数

在整个网络结构中都可被网卡和交换机等识别。基于

计算图的细粒度参数调度，可以在多个计算节点之间以

不同的顺序激活网络传输，实现所有计算节点都遵循相

同的最优调度顺序。通过细粒度的参数调度机制，可以

改善分布式ＣＮＮ训练中通信和计算的重叠，此外，该机
制还可以使用所有由 ＭＬ框架支持的加速器／网络结
构，可以移植，且不需要对ＭＬ框架进行修改。

２　卷积神经网络

２．１　ＣＮＮ模型训练
在自然语言处理等领域中，文本和图像无法直接被

机器识别，需要将文本和图像进行处理，转换为数值型

数据再进行使用。ＣＮＮ的核心是卷积层，卷积层包含多
个大小不同的滤波器，输入数据经过卷积处理后完成特

征的提取。输入数据经历卷积操作、激活函数以及池化

操作后，最后进入全连接层完成输入数据的特征提取。

ＣＮＮ模型由于加入了卷积层和池化层，相比于传统的神
经网络模型，增强了模型的泛化能力，支持更复杂的网

络模型，特征提取的准确度也较高。

ＣＮＮ具有分层结构（图１），主要包括卷积层、池化
层、激活层和全连接层等，每一层都包含大量的神经元，

相邻层的这些神经元相互连接［５］。一般来说，卷积层包

含的参数较少，但需要进行的计算较多。

图１　ＣＮＮ结构
Ｆｉｇ．１　ＣＮＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　ＣＮＮ的训练过程分为２个阶段。第一阶段是前向
传播，第二阶段是反向传播阶段。训练过程（图２）分为
５个步骤：

图２　ＣＮＮ训练过程
Ｆｉｇ．２　ＣＮＮｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

０２
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　　Ｓｔｅｐ１：初始化权重和偏置；
Ｓｔｅｐ２：前向传播；
Ｓｔｅｐ３：求出误差；
Ｓｔｅｐ４：当误差大于期望值时，将误差传回网络中；

当误差等于或小于期望值时，结束训练；

Ｓｔｅｐ５：更新权值，回到Ｓｔｅｐ２继续迭代。
２．２　ＰＳ架构

随着ＣＮＮ模型变得愈发复杂，计算工作量也相应
增加。一方面模型参数过大，单机内存空间不足，需要

采用分布式存储；另一方面训练数据过多，单机训练太

慢，需要增加训练节点，来提高并发训练速度。因此，分

布式ＣＮＮ逐渐发展起来。在实践中最广泛采用的是参
数服务器（ＰＳ）架构［６］，并且得到了主流 ＤＭＬ框架的良
好支持，如ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、ＰｙＴｏｒｃｈ［１７］等。

本文中设定分布式 ＣＮＮ以数据并行的方式在 ＰＳ
架构下训练，同步模式采用批量同步并行（ＢＳＰ）。在每
次迭代过程中，每个计算节点基于不同的数据子集进行

迭代，最后由参数服务器聚合来自不同计算节点的梯

度，更新模型参数用于下次迭代。也就是说，每次迭代

过程包括从服务器获取参数、前向传播计算、反向传播

计算、向服务器推送梯度、聚合梯度和更新参数。其中

一些可以进行重叠，以达到更快的训练速度。参数服务

器架构如图３所示。

图３　ＰＳ架构
Ｆｉｇ．３　ＰＳｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　　参数服务器架构主要包含 Ｓｅｒｖｅｒ和 Ｗｏｒｋｅｒ２个部
分，训练的具体流程如下：

Ｓｔｅｐ１：将训练数据分配给不同的Ｗｏｒｋｅｒ；
Ｓｔｅｐ２：Ｗｏｒｋｅｒ读取一个 ｍｉｎｉｂａｔｃｈ训练数据，从

Ｓｅｒｖｅｒ端获取最新的参数、计算梯度和推送梯度给Ｓｅｒｖｅｒ；
Ｓｔｅｐ３：Ｓｅｒｖｅｒ接收所有Ｗｏｒｋｅｒ上传的梯度，聚合后

更新参数。

总迭代时间（Ｔ）、通信时间（ｔ）和计算时间（Ｃｔ）之
间的关系通常表示为Ｔ≤ｔ＋Ｃｔ，这是因为计算和通信可
能重叠［１８］。通信／计算比ρ、重叠系数 α和 ＧＰＵ利用率
Ｕ的关系如下：

Ｕ＝ １
１＋ρ－αｍｉｎ（ρ，１）

（１）

当ρ＜１时，通信时间小于总计算时间，表示此时
ＧＰＵ利用率较高，然而通信和计算的不良重叠会导致
ＧＰＵ利用率偏低。由于通信成本是随着横向扩展而增
加的［１９］，当通信时间小于或等于计算时间时，ＧＰＵ利用
率是较高的。因此，更好地优化通信和计算的有效重

叠，可增加分布式ＣＮＮ模型训练性能，提高吞吐量缩短
迭代延迟。

２．３　计算图
计算图通常分为构建和执行２个阶段。计算图的

组成部分见表１。

表１　计算图的组成
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｇｒａｐｈ

类型　 描述 作用　　
Ｇｒａｐｈ 计算过程 描述计算操作流程

Ｔｅｎｓｏｒ 数据（边） 代表多维数组

Ｏｐ 操作（节点） 具体执行操作

Ｓｅｓｓｉｏｎ 会话 Ｇｒａｐｈ需要在Ｓｅｓｓｉｏｎ启动

　　在分布式ＣＮＮ模型训练过程中，每个 Ｗｏｒｋｅｒ都有
相同的模型副本。然而在参数服务器端有一个不同于

Ｗｏｒｋｅｒ的计算图，该计算图中的参数涉及５个操作，分
别是参数聚合、发送参数、接收参数、读取参数和更新参

数。通常情况下，在参数服务器上的聚合、读取和更新

是轻量级的。此时参数的传输是由 Ｗｏｒｋｅｒ驱动的，每
次迭代都是由参数服务器激活所有发送和接收操作，参

数服务器负责控制网络传输，因此，在参数服务器中不

会出现通信计算重叠的问题，只需考虑 Ｗｏｒｋｅｒ中的计
算图优化问题。

在Ｗｏｒｋｅｒ计算图中，所有获取参数操作（ｒｅｃｖ）都是
根操作，推送参数操作都是叶操作。在某些情况下可以

这样认为，ｒｅｃｖ操作可能会阻碍计算图中分支计算，造
成计算阻塞，延迟下次迭代的开始。本文的研究目标是

为了达到更大的吞吐量和更小的延迟，结合 ＣＮＮ分层
结构特点，通过更好地预测通信和计算重叠来缩短迭代

时间，提高分布式训练性能。

计算图中的节点主要涉及２种类型的操作：①计算
操作，如乘法、卷积等；②通信操作，如读取和更新。每

１２
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个参数都是独立读取和更新的。同样，每次迭代也有２
个阶段：前向传播阶段和反向传播阶段。在前向传播

中，会根据模型的输入计算损失函数；在反向传播阶段，

基于计算的损失来更新模型参数。例如，图４为一个简
单计算图，其中存在２种可能的参数传输方案。如果ｒｅ
ｃｖ１在ｒｅｃｖ２和 ｒｅｃｖ３操作完成之后执行，则缓解了计算
阻塞；若首先执行 ｒｅｃｖ１操作，会引发计算阻塞，导致迭
代时间增加。因此，在分布式环境中，可以根据计算图

中的依赖关系进行参数传输调度，优化计算和通信间的

重叠程度，从而加快分布式ＣＮＮ模型训练。

图４　不同参数传输顺序对计算阻塞的影响
Ｆｉｇ．４　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｏｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋｉｎｇ

　　在分布式ＣＮＮ中，随着模型越来越复杂，参数也越
来越多，需要将这些参数分散到多个节点进行存储和更

新，主要包含２种方式：①Ｉｎｇｒａｐｈ模式，即将数据分发
到１个节点上，然后再把数据分配给相应的节点，在数
据量巨大的时候，这种模式会严重制约模型训练速度，

但由于其不依赖于外部，因此，更容易访问，更容易在云

环境中部署；②Ｂｅｔｗｅｅｎｇｒａｐｈ模式，即数据分片分别保
存在节点本地，每次迭代只需按照计算图来训练本地数

据集，再将计算的梯度推送到参数服务器，大数据下的

深度学习更适合这种模式。数据转换、传输和聚合被定

义为标准数据流操作，其中，聚合被抽象为数据流模型中

的单个操作，因此，将参数聚合实现为计算图的一部分。

３　参数传输调度机制

参数传输调度机制可以描述为如何在计算图中选

择一个最优的操作执行顺序。其研究目标是改善通信

和计算重叠，加快模型训练。该算法的输入包括２个部
分：①资源关联图，即具有与每个操作相关联的资源标
签计算图，其中，计算操作被分配给相应的计算资源，通

信操作被分配给相应的通信信道；②预测时间表，即时
间预测器预测给定操作的执行时间。对于计算操作表

示计算时间，对于通信操作表示传输时间。该算法的输

出是使迭代时间最小的可行操作拓扑顺序。

３．１　属性更新算法
分布式 ＣＮＮ模型训练中，Ｗｏｒｋｅｒ在每次迭代开始

时从参数服务器获取参数，所有参数不会同时被使用，而

是根据底层计算图中的依赖关系进行使用。然而一个特

定的参数传输顺序可能有助于更快的计算，因此，确定参

数传输的最佳调度对于减少计算阻塞（由计算图相关性

决定），改善计算通信重叠及缩短迭代时间至关重要。

算法１操作属性更新
∥更新当前未完成接收参数操作的属性
１：ｆｕｎｃｔｉｏｎＵＰＤＡＴＥ（Ｇ）
２：　ｆｏｒｅａｃｈｏｐ∈计算图Ｇｄｏ
３：　　Ｒ←｛ｏｐ∈Ｇ；ｏｐｉｓｒｅｃｖ｝
４：　ｅｎｄｆｏｒ
５：　ｆｏｒｅａｃｈｏｐ∈操作集Ｒｄｏ
６：　　ｏｐ．ｇｒａｐｈ←获取当前ｏｐ的计算图
７：　　遍历与当前ｏｐ有数据依赖的节点
８：　　ｃｏｕｎｔ←节点个数
９：　　ｏｐ．ｃｏｕｎｔ←ｏｐ．ｃｏｕｎｔ＋ｃｏｕｎｔ
１０：　ｅｎｄｆｏｒ
１１：ｅｎｄｆｕｎｃｔｉｏｎ
　　本文侧重于深度学习框架中的网络优化，通过对底
层计算图的关键路径分析来获得参数传输的近似最优

调度，利用细粒度的调度来解决随机参数的传输问题，

提高分布式ＣＮＮ模型训练的性能。
进行算法设计时，优先考虑加速计算图中关键路径

的传输，根据计算图中的节点依赖关系和每个操作的执

行时间来分配优先级，对于计算阻塞更少的参数传输给

予更高的优先级。通过对计算图中的所有 ｒｅｃｖ操作节
点进行优先级排序，选择通信和计算开销最小的ｒｅｃｖ操
作，多次迭代直至遍历所有ｒｅｃｖ操作节点。添加ｒｅｃｖ操
作优先级属性，通过遍历当前计算子图来实现。

３．２　优先级分配算法
优先级分配，即为了能够限制执行只接受一个有效

集，考虑利用优先级来实现。优先级是分配给资源关联

图中一个操作的正整数，优先级较高的操作被赋予较高

的优先级。如果多个操作的相对顺序无关紧要，则分配

相同的优先级。优先级仅指定在给定资源准备执行的

队列中候选操作之间的相对顺序，并且所得到的顺序将

仍然遵守由计算图指定的拓扑顺序。在分布式模型训

练中，当一个资源需要从准备执行的队列中选择一个新

的项目时，它会从包含最高优先级的队列中随机选择。

２２
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算法２优先级分配
∥对所有ｒｅｃｖｏｐ进行优先级排序
１：ｆｕｎｃｔｉｏｎＡＳＳＩＧＮＰＲＩＯＲＩＴＹ（Ｇ，Ｔｉｍｅ）
２：　Ｕｐｄａｔｅ（Ｇ）
３：　ｏｐ∈Ｇ；ｏｐ．ｔｉｍｅ←ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｉｍｅ
４：　ｆｏｒＲｉｓｎｏｔｅｍｐｔｒｙｄｏ
５：　　Ｆｉｎｄｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｏｐ．ｔｉｍｅ
６：　　ＲｅｍｏｖｅｏｐｆｒｏｍＲ；∥从Ｒ中移除当前ｒｅｃｖｏｐ
７：　　ｏｐ．ｐｒｉｏｒｉｔｙ←ｏｐ．ｃｏｕｎｔ；
８：　ｅｎｄｆｏｒ
９：ｅｎｄｆｕｎｃｔｉｏｎ
　　优先级分配算法主要是遍历计算图中的ｒｅｃｖｏｐ，对
未完成的操作进行优先级排序，然后获得与当前ｒｅｃｖｏｐ
相关联的参数，将此时计数器数值赋予该参数为优先级

数。该算法综合考虑计算图的依赖关系和实际执行时

间，通过估计每个未完成 ｒｅｃｖｏｐ的未来通信和计算开
销，对其进行排序，进而完成与之相依赖的参数优先级

的分配。该算法由２个步骤组成，首先假设所有的操作
都有相等的开销，只根据计算图中的节点依赖关系来分

配优先级，对计算阻塞更少的传输给予更高的优先级。

其次优先考虑加快关键路径上的传输，同时综合考虑每

个操作的实际执行时间，通过时间预测器来估计每个操

作的执行时间，结合计算图中的依赖关系，对最大化计

算／通信重叠的传输进行优先级排序。

４　具体实现

４．１　参数优先级分配
首先获取资源关联图并评估每个操作的执行时间，

结合计算图中节点的依赖关系，执行操作分配优先级算

法，将此时的计数器数值赋予与该 ｒｅｃｖｏｐ相依赖的参
数，作为该参数的优先级数。实现过程包括以下 ２个
步骤：

（１）确定最佳顺序。为了最大化重叠程度，应尽可
能早地激活通信操作，对 ｒｅｃｖｏｐ节点进行优先级排序，
使用贪婪算法来获得参数更新的最佳顺序。在每一次迭

代中，选择激活所需计算成本最小的参数，并且它所依赖

的参数被标记为相同的优先级数。重复该过程，直到访

问完所有ｒｅｃｖｏｐ。
（２）强制执行最优顺序。将与当前 ｒｅｃｖｏｐ相关联

的参数赋予相同的优先级数，且始终携带在其数据包报

头中，实现在整个网络结构中传输时，仍然以此优先级

作为优先转发的依据。

４．２　网络传输
在训练开始期间，在不同的节点之间建立多个具有

不同优先级的流，并生成通道表，同时为每一个流分配

一个唯一的本地标识。当需要发送参数时，首先查找参

数－优先级映射表，获得一个优先级编号，然后根据优
先级编号查找通道表，获得一个合适的流进行发送参

数。该参数被发送到网络结构中，在整个网络结构中，

优先级标签总是在数据包报头中携带。当多个参数同

时到达交换机时，交换机可以通过标签来区分它们，并

根据优先级标签进一步转发它们。

　　网络参数调度可以在较为复杂的模型训练中使用，
终端参数调度则不能发挥优势。例如，在 ＤＭＬ集群中
有多个计算节点，为了简化起见，在图中只显示了２个
计算节点和１个参数服务器，图５为终端参数调度和网
络参数调度之间的比较。

图５　终端参数调度与网络参数调度的比较
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｅｒｍｉｎａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ

ａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ

　　对于网络调度，流的优先级数和参数的优先级数相
匹配，即较高优先级的参数被分配较高优先级的流。当

Ｗｏｒｋｅｒ１和Ｗｏｒｋｅｒ２分别发送一个参数，假设Ｗｏｒｋｅｒ１发
送参数的优先级较低，Ｗｏｒｋｅｒ２发送参数的优先级较高，
对于网络调度，可以通过识别优先级标签来选择发送参

数的顺序，即高优先级参数将被调度在低优先级参数之

前发送；但终端调度只能保证参数在本地的执行顺序，

无法满足在网络结构中的有效调度，利用终端调度的实

际情况是Ｗｏｒｋｅｒ１上的低优先级参数和Ｗｏｒｋｅｒ２上的高
优先级参数没有执行调度（此时终端调度不起作用），而

是这２个参数平等地共享有限的带宽，Ｗｏｒｋｅｒ２上的参
数需要花费 ２倍于网络调度的时间才能到达服务器。
这种情况还会随着计算节点数量的增加而恶化，因此，

纵观整个网络结构，网络参数调度比终端参数调度更有

扩展性，调度效率也更高。

４．３　实验分析
本文通过对 ＶＧＧ１６和 ＲｅｓＮｅｔ３２等模型进行实验，

分析提出参数传输调度方法的效率。实验环境为 Ｉｎｔｅｌ

３２
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（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７７５００ＵＣＰＵ＠ ２７０ＧＨｚ２９０ＧＨｚ、
ｗｉｎｄｏｗｓ１０、Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗｇｐｕ２２０、Ｐｙｔｈｏｎ３８３及 ｃｏｎｄａ
４９２，数据集为ｃｉｆａｒ１０。

通过分析ＶＧＧ１６和ＲｅｓＮｅｔ３２的参数分布（图６、图
７），可以发现很多 ＣＮＮ模型的参数是偏斜分布的，即最
后几层占据总参数的大部分。比如在ＶＧＧ１６模型中，全
连接层中的参数分别占总参数的８０％左右。因此，通过
实现卷积层和全连接层的参数并行传输，优化参数传输

的细粒度调度，才有可能加速分布式ＣＮＮ的模型训练。

图６　ＶＧＧ１６参数分布
Ｆｉｇ．６　ＶＧＧ１６ｐａｒａｍｅｔｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图７　ＲｅｓＮｅｔ３２参数分布
Ｆｉｇ．７　ＲｅｓＮｅｔ３２ｐａｒａｍｅｔｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　　ｇＲＰＣ为每个计算节点－参数服务器对提供一个通
道，该对之间的所有传输都被发送到同一队列。在给定

时刻，每个通道只能有一个传输处于活动状态。网络传

输生命周期如图８所示，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中通过 ｇＲＰＣ的网
络传输涉及多个阶段。当接收方激活 ｒｅｃｖｏｐ时，它会
向发送方发送一个传输请求，如果发送方的发送操作也

处于活动状态，则参数传输由ｇＲＰＣ发起。此外，还定义
一个度量调度效率，来衡量调度性能收益，评估启发式

算法的质量。输入计算图、资源集和时间表，时间表给

出了每个操作的执行时间。最长完成时间的上限是假

设在执行期间的任何给定时刻仅使用一个资源来计算，

即操作是顺序执行的；最长完成时间的下限是假设所有

的资源总是被利用来计算。

图８　网络传输生命周期
Ｆｉｇ．８　Ｌｉｆｅｔｉｍｅｏｆａｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｎｓｆｅｒ

　　实验使用的数据集ｃｉｆａｒ１０是一个小型数据集，共有
６００００张３２３２大小的 ＲＧＢ彩色图片，共１０个分类，
训练数据和测试数据分别为５００００张和１００００张。目
前的实验是生成一个 Ｉｎｇｒａｐｈ数据流模型，其中，所有
计算节点的数据流都表示在一个计算图中，然后对数据

进行分区。此计算图的大小随着计算节点数量的增加

而增加，这可能会增加大型图的流处理时间。接下来会

使用Ｂｅｔｗｅｅｎｇｒａｐｈ数据流模型，其中，每个计算节点的
数据流模型都会单独生成，使这种细粒度的参数调度机

制更具有扩展性，更适合大数据下的复杂模型。针对

ＶＧＧ１６和ＲｅｓＮｅｔ３２进行对比实验，引入启发式算法后
的细粒度调度机制能够有效缩短迭代时间，但对于动态

和可变模型，该机制目前还无法准确预测具有动态控制

流的数据流模型或具有高度可变输入大小的模型时序，

因此，不准确的预测会导致更长的迭代时间，这也是下

一步研究需要解决的问题之一。

参数在计算节点和服务器之间进行传输和聚合，在

每一次迭代中，计算节点从服务器获取参数，计算节点

推送梯度到服务器，为了提高数据在网络上传输的网络

利用率，可以通过参数计算和参数传输的并行执行及参

数的细粒度流水线传输来实现。另一种避免这种网络

利用不足的解决方案是将数据分割成几个部分，并行独

立传输每个块。组块数称为算法深度。在这种情况下，

当一个块在中央处理器上减少时，另一个块可以通过网

络发送，即实现了跨各种块的网络传输和网络处理的流

水线操作。

　　在参数传输和聚合阶段，需要根据计算图的依赖关
系确定ｒｅｃｖ操作的近似最优执行顺序，且确保在本地模
型中只有一个可行的执行顺序。首先确定最优执行顺

序，确定参数的优先等级，尽可能早地激活计算阻塞更

少的ｒｅｃｖ操作。针对每个 ｒｅｃｖ操作尽可能添加少量的

４２
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操作属性，保证参数可以按照最优顺序进行更新／激活。
先在一台机器上跟踪迭代执行１０次，计算每个操作的
执行时间，接下来，通过使用一个迭代贪心算法来寻找

最优参数更新顺序。每次迭代中，在计算节点获取参数

之前，需要评估完成计算操作所花费的总时间，然后选

择激活当前时间成本最小的参数，将和该参数所依赖的

计算操作标记为已完成。重复此过程，直到所有参数已

访问更新。

最后是执行最优参数顺序，这是一个迭代过程，参

数会按照前一阶段确定的最优顺序进行参数传输。在

每一步中，都会找到所选参数直接或间接依赖的所有操

作列表。为计算图中的每个ｒｅｃｖ操作维护一个计数器，
遍历当前计算子图所有入度为零的操作，每遍历到一个

与之依赖的操作，便将当前ｒｅｃｖ操作的计数器数值加１，
以此类推，直至遍历完当前计算子图。选择发送参数时，

要先寻找与之相依赖的ｒｅｃｖ操作的计数器数值，将该数
值赋予为参数的优先级数。这确保了在每个给定时间，

只能执行目标参数更新所需的操作。但是向数据流模型

添加额外的控制依赖不会改变计算图的底层逻辑，强制

执行的最优顺序是计算图中可以执行的顺序之一。

由于数据流模型可能有多个可行的遍历，即数据流

模型中计算操作的不同执行顺序都是有效的。计算图

中的叶节点代表激活网络传输的 ｒｅｃｖ操作。在参数服
务器架构下，通常采用同步参数更新，在每次迭代后产

生的突发流量容易造成网络阻塞，从而延迟参数传输。

为了解决这个问题，基于计算图的细粒度参数调度，可

以在多个计算节点之间以不同的顺序激活网络传输，实

现所有计算节点都遵循最优的参数调度顺序。通过细

粒度的参数调度机制，可以改善分布式 ＣＮＮ训练中通
信和计算的重叠。此外，该机制还可以使用所有由 ＭＬ
框架支持的加速器／网络结构，可移植，且不需要对 ＭＬ

框架进行额外修改。

　　笔者在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ上实现了细粒度参数调度机制，
其中，ＶＧＧ１６模型训练数据集 ｃｉｆａｒ１０，学习率设置为
００００１，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为１６，ｅｐｏｃｈ为１００的训练结果如图
９所示。ＲｅｓＮｅｔ３２模型同样训练数据集 ｃｉｆａｒ１０，学习率
为００００１，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为３２，ｅｐｏｃｈ为１００的训练结果如
图１０所示。

图９　ＶＧＧ１６模型训练
Ｆｉｇ．９　ＶＧＧ１６ｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇ

图１０　ＲｅｓＮｅｔ３２模型训练
Ｆｉｇ．１０　ＲｅｓＮｅｔ３２ｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇ

　　实验分别在 ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ３２及 ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ３种
模型下进行对比分析，实验结果如表２所示。

表２　ＣＮＮ模型训练迭代时间
Ｔａｂｌｅ２　ＣＮＮＭｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅ

Ｍｏｄｅｌ　　　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｏｓｓ Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｔｅｒａｔｉｏｎ
ＶＧＧ１６ｃｉｆａｒ１０ ０．９４０ ０．２１４８ １８５６ｓ／ｅｐｏｃｈ １７３５ｓ／ｅｐｏｃｈ
ＲｅｓＮｅｔ３２ｃｉｆａｒ１０ ０．９９７ ０．００９７ ３５９８ｓ／ｅｐｏｃｈ ２８１４ｓ／ｅｐｏｃｈ
ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ ０．９００ ０．２３００ ２４１ｓ ２０９ｓ

　　由表２可知，使用参数传输优化算法后，３种模型都
在不同程度上减少了迭代时延。特别在ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ模
型中，基准迭代时间是２４１ｓ，引入启发式算法后迭代时
间缩短为２０９ｓ。在上述实验中，通过细粒度优化参数
的传输顺序，迭代时间分别减少为之前的 ９３４８％、
７８２１％和８６７２％，加快了ＣＮＮ模型训练速度。

５　结　论

为了加快卷积神经网络的模型训练，本文设计了一

种参数传输调度机制，通过一种启发式算法来实现基于

计算图的参数传输机制，从而避免了由于参数未接收完

５２
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毕而造成的计算阻塞。为了缩短迭代延迟，首先对本地

计算图中所有节点强制执行最优顺序，改善通信和计算

的重叠，加快ＣＮＮ的模型训练，从而提升分布式ＣＮＮ的
训练性能。通过对 ＶＧＧ１６和 ＲｅｓＮｅｔ３２进行测试对比，
实验结果表明，使用启发式算法后的 ＣＮＮ模型能够在
不同程度上缩短训练迭代时间，迭代时间缩短了７％ ～

２２％左右。但对于动态和可变模型，该机制目前还无法
准确预测具有动态控制流的数据流模型或具有高度可变

输入大小的模型时序，因此，不准确的预测会导致更长的

迭代时间，这也是下一步研究需要解决的问题之一。该

算法在实际参数服务器架构中应用时，网络链路、参数同

步方式、参数分片等情况，还有待进一步研究和优化。
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